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Abstract

大型预训练语音模型在下游任务中表现出色，但
它们的部署对于资源受限环境来说是不切实际的。
本文介绍了 HArnESS，首个以阿拉伯语为中心的
自监督语音模型系列，旨在捕捉阿拉伯语发音的
特点。通过迭代自我蒸馏，我们训练了大型双语
HArnESS（HL）SSL模型，并将知识浓缩到压缩
的学生模型（HS、HST），保留了特定于阿拉伯语
的表现形式。我们使用低秩近似进一步紧凑化教
师的离散监督，形成浅层薄模型。我们在阿拉伯语
ASR、说话人情感识别（SER）和方言识别（DID）
上评估了HArnESS，证明其效果优于HuBERT和
XLS-R。只需少量微调，HArnESS就能达到 SOTA
或可比性能，使其成为一种轻量级且强大的实际
应用替代方案。我们发布了浓缩模型和研究结果，
以支持低资源环境中的负责任的研究与部署。

Index Terms: 自监督模型，蒸馏，基准资源，阿
拉伯语下游任务

1. 介绍

自监督学习（SSL）通过从大量无标签语音中
提取和学习可迁移的表示，彻底改变了语音处理。
这些大型 SSL模型捕获了丰富的语音表示，使其
在广泛的语音相关任务 [1, 2, 3, 4, 5, 6]中表现出
高度有效性。这些模型可以作为特征提取器使用，
也可以用少量有标签数据进行微调，在资源有限
的情况下显著提升性能。

然而，SSL模型的泛化能力高度依赖于训练数
据的多样性和数量。多语言 SSL语音模型如 XLS-
R[7]在低资源语言中的表现优于单语种模型，特
别是在英语等高资源语言 [8]训练的模型中表现出

色。然而，[9]的最新研究发现，像 XLS-R这样的
模型倾向于优先处理训练数据丰富的语言，这可
能导致代表性不足的语言性能不佳。这表明仅仅
依赖多语言模型可能无法确保所有语言的最佳性
能，而特定语言的 SSL模型可能是有效解决这一
差距的关键。

阿拉伯语语言在语音处理中提出了独特的挑
战，由于其庞大的语言多样性。阿拉伯语遍布 22
个国家，包括超过 20种彼此难以理解的方言，并
受到英语和法语等其他语言的显著影响 [10]。鉴于
这种语言复杂性，选择适合阿拉伯语语音任务的
SSL模型需要能够有效捕捉口语方言细微差别的
模型，同时保留文化和音韵多样性。虽然多语言模
型很有用，但可能无法完全把握阿拉伯语语音的
细节，因此需要专门的阿拉伯语-英语 SSL模型。
然而，训练和部署特定语言的语音 SSL模型需要
大量的计算资源、大规模未标记数据以及较长的
训练时间，使其成本高昂且对许多研究者来说难
以企及。这些高资源需求阻碍了在资源受限环境
中的有效微调和部署。

知识蒸馏已成为在压缩大型模型的同时保持
其性能的关键技术。蒸馏使一个更小、更高效的
模型（学生）能够从较大的计算成本较高的教师
模型中学习，减少了内存使用和推理时间，而不
会显著降低性能。早期的工作如 DistillHuBERT
[11]，FitHuBERT [12]，DPHuBERT [13]，SKILL
[14]等等 [15, 16]已将任务无关的知识蒸馏应用于
HuBERT [2]。

在这项研究中，我们介绍了基于HuBERT 的
阿 �abic andEnglishSelf-Supervised Speech (HAr-
nESS) 模型，这是首个阿拉伯语自监督语音模型
系列，共同训练在大规模的阿拉伯语和英语语音
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数据上。通过专门针对阿拉伯语和英语进行训练，
HArnESS 确保了更好地适应方言变化和语音复杂
性，使其成为阿拉伯语语音应用的理想选择。

HArnESS 模型使用迭代自蒸馏进行训练，遵
循 HuBERT 架构。这种方法通过在其多个训练迭
代过程中使用其前身的预测作为监督信号来提升
模型性能。我们利用这种学习范式，并在最初的几
次迭代中用 24 层编码器层训练 HArnESS-L，保
持其深层架构。在随后的迭代中，我们将知识蒸
馏到轻量级的学生模型中，从而产生 HArnESS-S
（浅层）和 HArnESS-ST（浅层且窄）架构。此外，
我们应用低秩近似来紧凑监督信号，并确保有效
的知识转移。

我们评估了 HArnESS-L、HArnESS-S 和
HArnESS-ST模型在下游任务上的表现，包括自动
语音识别（ASR）、说话人情感识别（SER）和方言
识别（DID）。我们也比较了这些模型与HuBERT-
large（英语）和XLS-R（多语言）[7]模型的性能。

图 1: 概述：通过迭代自蒸馏训练构建 HArnESS
模型家族。

因此，我们的关键贡献是：

1. 引入了 HArnESS，这是一个以阿拉伯语为中心
的自监督语音模型系列，包括 HArnESS-L（大
型）、HArnESS-S（浅层）和 HArnESS-ST（浅
层且纤薄）架构。

2. 探索阿拉伯模型压缩和知识蒸馏的迭代自蒸馏
范式。

3. 研究紧凑监督信号对模型性能的影响。

4. 公开发布精炼模型（HArnESS-S 和 HArnESS-

ST）用于研究。1

5. 在内容（ASR）、说话人信息（DID）和副语言
（SER）任务上的基准 HArnESS。

6. 发布基准数据集以支持进一步的研究。1

2. HArnESS 模型

图 1提供了 HArnESS训练管道的概述，该管
道遵循类似于 HuBERT的迭代自蒸馏方法。
训练方案在每次迭代 i中，我们使用上一次 (i−1)

迭代模型的伪标签作为监督信号来训练模型Mi。
然后该模型学习将随机遮罩的帧分类到这些伪标
签中。在前两次迭代中，我们保留相同的架构以增
强学生模型的功能抽象。从第三次迭代开始，我们
通过蒸馏压缩模型：(a)减少深度（d）以获得更浅
的架构；(b)减少宽度（encd）以获得更薄的模型
和 (c)降低注意力容量（attn），通过减少注意力
头实现。

模型架构HArnESS模型由卷积（CNN）特征提取
器和 Transformer编码器组成。类似于 HuBERT、
WavLM [1]和 Wav2Vec2.0 [17]，CNN 特征提取
器包括 7 层时间卷积层。Transformer 编码器层 l

具有嵌入维度 encd，并由具有 attn个头部的多头
自注意力（MHA）和位置前馈网络（FFN）组成。
训练目标 我们使用两个交叉熵损失的加权和作为
训练目标，这两个损失分别应用于掩码帧和非掩
码帧。

权重初始化 我们探索了不同的权重初始化策略以
提高收敛性和稳定性。我们试验了随机权重初始
化，其中模型权重使用均匀分布的随机数进行初
始化，以便在训练开始时引入参数值的多样性。此
外，我们还采用了分块平均初始化方法，其中权重
通过从前一个模型中平均一组层来初始化。

伪标签生成我们采用 K均值聚类来为语音帧分配
离散标签，利用最后一层的嵌入表示，这些嵌入
捕获了模型中最精细的高级表示。2为了提高蒸馏
过程中的聚类效率，我们应用主成分分析（PCA）
以过滤掉冗余信息，并仅保留最具意义的特征进
行表示。对于初始迭代，i = 0，我们通过从原始

1为匿名删除了链接。
2我们也探索了从选定层提取的平均嵌入，但未发现显著差异。



语音输入 x中提取MFCC特征来初始化训练，并
使用这些特征生成初始伪标签。

3. 实验设置

3.1. 预训练数据

迭代 1 和 2 数据：我们利用了公开的阿拉伯语
和英语语音语料库，包括 QASR[18], MGB3[19],
LibriSpeech[20], Common Voice（英语和阿拉伯
语）[21], GigaSpeech[22]等。为了使模型具有文化
敏感性，我们纳入了来自 15个阿拉伯语国家的口
语内容（从YouTube数据中抓取），涵盖了各种方
言。最后，我们通过包括速度扰动、SpecAugment、
添加混响和噪声等方法来增强所选数据集，以规
范并提升模型的鲁棒性。然后我们在这些 23千小
时的语音上预训练模型，确保阿拉伯语和英语之
间的分布几乎平衡。我们严格排除数据集中的任
何官方测试和发展集，以防止从预训练开始的数
据泄露并确保可靠的评估。对于训练 k-均值模型，
我们使用了 23K 小时数据中的 300 小时子集。
迭代 3数据：我们的主要目标是开发一个以阿拉
伯语为中心的轻量级模型。在这个阶段，我们从
QASR 训练数据集中选择了 ≈1,100小时 阿拉伯
语数据进行知识蒸馏。为了训练用于生成伪标签
的 k-means 模型，我们随机抽取了 Iteration3 数
据的 30%（≈300 小时），确保有效聚类的同时保
持一定的语言多样性。

3.2. 下游任务和数据

为英语语音 SSL模型的基准测试已进行了广
泛研究，SUPERB[6]作为评估跨内容识别、说话
人信息和副语言任务等任务中 SSL有效性的关键
标准。然而，阿拉伯语语音领域不存在这样的标准
化基准。为了填补这一空白，我们引入了阿拉伯语
SSL模型的基准测试工作，在关键任务上评估性
能：ASR用于内容识别，方言识别（DID）用于说话
人信息，以及说话人情感识别（SER）用于副语言
分析。对于 ASR，我们在 QASR数据的一小部分
子集（300小时）上微调Harness模型，并在MGB2
上进行测试。我们通过使用MGB3测试集评估该

表 1: 下游任务和数据集统计。KE：KSU 情感数
据集。

数据 训练（小时） 开发 (小时) 试验时间（小时）
任务

（# 标签）

问答系统回顾 300 6.0 – 自动语音识别
MGB2 – – 9.57 –
MGB3 – – 5.78 –

键程 3.30 0.83 1.0

服务 (6):
快乐，悲伤，
惊讶，中性，
生气，疑问

ADI5 42.90 10.0 10.0
DID(5):

马斯达尔，埃及，
亚美尼亚，挪威，格陵兰岛

模型来研究这些小型模型在未见过的数据上的泛
化能力。对于 SER，我们使用KSUEmotion[23]数
据集，该数据集从 23位说话人中收集了 6种情感
类别。数据集分为训练（3.30小时）、开发（50分
钟）和测试（1小时）三个部分。3对于DID，我们
使用覆盖 5个地区方言类别的ADI5数据集。详情
见表 1。对于下游任务评估，我们选择了广泛使用
的指标——ASR的词错误率（WER），以及 DID
和 SER的准确度（Acc）。

3我们将发布数据分割以确保可重复性。



表 2: 报告的蒸馏模型在 ASR、SER和 DID任务上的性能比较。L：大型，S：浅层，ST：S+Thin。∆S：
整体结构压缩。SOTA*模型是为特定任务设计的大规模模型，并使用大规模/完整对应训练数据进行训练
（上限性能）。

模型
自动语音识别（词错误率下降）
(训练：300小时 QASR子集)

SER（准确率 ↑） DID（准确性提高）

MGB2 MGB3 KSU情绪 ADI5

最新技术* 10.24 21.31 83.31% 82.5%

SSL 大型模型

HuBERT-L (英语) 22.6 51.2 91.92% 64.14%
XLS-R (多语言) 22.60 51.80 73.32% 42.35%

系牢-L (双语：阿拉伯语-英语) 15.50 41.60 94.66% 84.98%

压缩使用 ≈ 1000h 仅阿拉伯语数据

系牢-S (∆S = 79.4%) 20.20 52.80 91.15% 70.84%
系泊系统-稳定 (∆S = 93.7%) 23.20 58.20 89.02% 69.77%
系牢-STΞ (∆S = 93.7%) 22.50 55.60 87.34% 61.64%

3.3. 预训练训练参数

表 3: SSL 模型架构比较。XR：XLS-R，
HuL：HuBERT-Large，H-L：HArnESS-Large，H-
S：HArnESS-Shallow，H-ST：HArnESS-Shallow
and Thin。Dim. dimension，Emb. ：Embedding。
L∗emb：来自迭代 i的模型的第 * 层（例如 23）的
嵌入。

模型 XR 胡磊 H-L H-S H-股 H-ST（主成分分析）

监督 – –
L9emb
(i = 1)

L23emb
(i = 2)

PCA(L23emb)
(i = 2)

卷积神经网络编码器

Strides 5, 2, 2, 2, 2, 2, 2
Kernel Width 10, 3, 3, 3, 3, 2, 2
Channels 512

变压器

Depth (l) 24 24 24 4 4 4
Emb. Dim (demb) 1024 1024 1024 1024 512 512
FFN Dim (dffn) 4096 4096 4096 2048 2048 2048
Attn. Heads (hattn) 16 16 16 16 16 16

投影

Dim. (dp) 768 768 768 768 768 768

参数

在 M 中 300 316 316 65 28 28

迭代 1 和 2: 使用 fairseq 代码库对 HAr-
nESS 模型进行了三次迭代训练 [24]。HArnESS-

L、HArnESS-S 和 HArnESS-ST 的架构如表 3所
示。在前两次迭代中，我们使用了由 24层组成的
HArnESS-L 架构。我们在 24块 H100 GPU 上使
用最多每块 GPU 62.5 秒音频数据的批量大小对
HArnESS-L模型进行了训练，使用的阿拉伯语-英
语音频时长为 23k小时。第一次迭代训练了 50万
步，而第二次迭代训练了 70万步。在第一次迭代
中，我们使用了 39维的 MFCC 特征，并应用具
有 1000个聚类的 k-means 聚类生成标签。对于第
二次迭代，为了获得更好的目标，我们从第一次迭
代模型的第 9层提取潜在表示，并通过使用 1000
个聚类的 k-means 进行聚类来生成新标签。
迭代 3：在第 i = 3 次迭代中，我们使用了
HArnESS-S 和 HArnESS-ST 架构，这些架构分
别具有嵌入维度为 1024 和 512 的更浅的四层变
压器。我们在 8块 H100 GPU 上使用每块 GPU
最多 75秒音频数据的批量大小对 HArnESS-S 和
HArnESS-ST 进行了第三次迭代训练，使用的阿
拉伯语音频时长为 1100小时，并进行了 30万步
的训练。我们从第二次迭代 HArnESS-L的最后一
个变压器层提取特征（聚类数=1000），并使用这
些标签来训练这两个模型。因此，可以将这两个模
型视为第三次迭代的模型。



图 2: (a) 基于学生权重初始化策略的不同下游任
务性能；(b) 各种 attnh 的性能；(c) 聚类前教师
监督信号（SPCA）的 PCA效果（embd，attnh。

3.4. 下游训练

对于下游任务，我们利用 SSL模型作为特征
提取器，并研究其在捕捉丰富表示方面的有效性。
我们将从所有 SSL层中提取的嵌入进行了平均处
理，然后将其作为特征传递给下游网络。

3.4.1. DID 和 SER 架构

对于分类任务，我们选择了一个简单的 CNN，
并结合了基于自注意力机制的网络。该网络使用三
个连续的时间 CNN层处理输入的 SSL特征，核大
小为 5，并使用 ReLU 激活函数和 0.4 的 dropout
以实现泛化能力。随后应用自注意力池化，并通过
一个 FF 层后传递到输出层。所有层的隐藏维度
设置为 80。每个模型使用批大小为 4 进行训练，
并运行总共 10K 步。

3.4.2. 自动语音识别

对于 ASR 任务，我们训练了一个编码器-解
码器架构，并优化了联合 CTC和注意力损失。4

编码器包含两层 conformer编码器后跟 2层 trans-
former解码器，每层包括 8个注意头和 2048个线
性单元。ASR模型训练了 70个周期。

4. 结果

与上界比较：SOTA模型 作为上限，我们展示了
阿拉伯语 ASR、DID[25]和 SER模型的最新技术
水平。表 2中的结果显示，尽管压缩后的HArnESS
模型和HArnESS-L具有更简单的架构和较短的训
练时间，它们在 SER和DID上的表现仍优于最新
的模型。这突显了该模型有效捕捉丰富说话人和
伴语言信息的能力。对于 ASR而言，与经过超过
1万小时方言数据训练的 Fanar ASR[26]相比，仅
使用 300小时MSA微调的 HArnESS模型分别落
后 5（HArnESS-L）和 10（HArnESS-S）个点。

HArnESS-L 对比退出阿拉伯语的 SSLs HAr-
nESS 模型在所有阿拉伯语任务中都优于 Hu-
BERT 和 XLS-R，展示了拥有特定语言模型的重
要性。尽管模型规模相似，HArnESS-L 明显受益
于特定语言的知识，并且优于一个多语言模型本
身。HArnESS-S 和 HArnESS-ST 明显优于 XLS-
R，表明压缩后的 HArnESS 也捕捉到了大型模型
的抽象表示。

不同结构压缩和设计选择的影响 对于迭代 i =

3，我们探索了学生模型中权重初始化对下游任务
性能的影响，并观察到没有显著变化（图 2），表
明在该训练阶段，初始化作用很小。
通过减少层数，HArnESS-S 较 HArnESS-L

实现了 79.4%的结构压缩，同时在各项任务中保
持了强大的性能。它优于多语言和英语模型，证
明了其在阿拉伯语语音任务中的效率，尽管进行
了压缩。然而，与 HArnESS-L 相比，我们观察到
WER 增加了 4.7，SER 准确率下降了 3.51，DID
准确率下降了 14.4，这表明方言细微差别在较浅

4使用 ESPnet工具包



的网络中变得不太可区分，使得 DID 成为受影响
最大的任务。
进一步将注意力头从 H-S (attn = 16) 减少到

H-S∗(attn = 4)，导致了额外的 26.15% 结构压缩
（参数数量从 65M 减少到 48M）。虽然 DID 性能
受到的影响最大，但 SER 和 WER 的影响仍然很
小（图 2）。
通过嵌入维度缩减（表 4），我们观察到相对

于HArnESS-L，在∆S = 96.52%压缩比下的性能
急剧下降，这突显了过度降维的局限性，显著降低
了模型性能。

压缩监督信号如何影响性能？ 为了考察压缩监督
信号的影响，我们比较了在第 i = 3次迭代中知
识蒸馏过程中应用 PCA与未对教师的监督信号进
行聚类前应用 PCA时模型的损失。图 2显示基于
PCA的监督收敛速度比其对应方法更快，表明减
少监督信号中的冗余可以提高训练效率同时保持
有效的知识转移。

表 4: 不同嵌入维度的性能比较。∆S: 总体结构
压缩。

测试集 embd=1024 embd=512 embd=256

MGB2 (WER ↓) 20.2 23.20 22.3
KSUE (Acc ↑) 91.15% 89.02% 79.42%
ADI5 (Acc ↑) 70.84% 69.77% 53.41%

∆S 70.43% 91.14% 96.52%

5. 结论

在本研究中，我们介绍了 HArnESS，这是首
个以阿拉伯语为中心的自监督语音模型家族，旨
在捕捉阿拉伯方言的细微差别。通过迭代式自蒸
馏方法，我们将大型双语模型的知识转移到浅层
（且薄型）的学生模型上，同时保留了特定于阿拉
伯语的语音表示。我们在阿拉伯语 ASR、SER和
DID任务上的实验表明，HArnESS达到了最先进
的或与现有如 HuBERT和 XLS-R等多语言模型
相当的结果。轻量级的 HArnESS也使其成为一个
高效但性能有所妥协的选择。我们将提供用于研
究目的的轻量级模型及基准数据。
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